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摘要:针对结构化道路下自动驾驶汽车的轨迹跟踪问题,提出了一种基于凸近似避障原理的自动驾驶集成决策与控制方

法。首先基于凸近似避障原理,对安全约束进行优化,适当缩小轨迹可行域,只保留与特定周车交互相关的部分可行点;
然后结合模型预测控制算法,建立低速场景下线性化的自行车运动学模型,以轨迹跟踪误差最小为目标,考虑自车和周车

的外形、道路几何约束和安全约束,构造多个与静态路径相关的最优控制问题,使用外罚函数处理约束,基于序列二次规

划方法进行求解,选择最优轨迹进行跟踪。在Carla仿真平台上的高速公路仿真实验结果表明提出的基于凸近似避障原

理的自动驾驶集成决策与控制方法虽然通过效率有所下降,但是驾驶安全性得到充分保障,并且轨迹跟踪性能未受影响,
因此该方法能够有效降低自动驾驶中的决策风险。
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近些年来,5G通讯技术和人工智能的发展引发了汽车工业的新一轮科技革命和产业变革,自动驾驶汽车已

成为全球汽车产业发展的战略方向[1]。决策与控制(后简称决控)是高级自动驾驶的核心环节,负责根据环境感

知结果计算出预期的控制指令,目前自动驾驶汽车的决控方案可以分为分层式、端到端式、集成式等3类。
分层式决控方案是将决控功能分解为感知、预测、行为决策、轨迹规划、车辆运动控制等一系列解耦的子问

题后分别解决,然后再组合实现总体决控功能。感知模块借助传感器等设备收集道路环境信息,是自动驾驶的

基础。预测模块对周围车辆和行人等交通参与者的未来轨迹进行预测,为后续行为决策、轨迹规划和运动控制

模块使用提供依据。现有的预测方法有神经网络的方法[2]、隐 Markov模型、Gauss过程回归[3]等。行为决策模

块考虑安全性、时效性、合规性和舒适性在内的综合指标,基于嵌入了许多设计规则的专家系统,可根据当前环

境选择合适的驾驶行为如停车、换道、超车、避让、跟车等模式。典型的行为决策方法主要有有限状态机[4]、决策

树[5]、基于知识的推理决策[6]和多目标优化[7]。轨迹规划模块根据上层的预测轨迹、行为决策结果和道路约束

来设计出满足车辆动力学、安全性、舒适性等综合指标的时空曲线。当前主流的规划算法可以分为基于搜索的

规划算法[8]、基于采样的规划算法[9]、基于优化的规划算法[10]等3类。车辆运动控制模块根据轨迹规划模块求

解得到的轨迹来计算控制指令,从而实现对轨迹的跟踪。目前主要的车辆轨迹跟踪方法有比例-积分-微分

法[11]、滑模控制法[12]和模型预测控制(MPC)法[13]。
端到端式决控方案通常把决控过程视作1个黑箱,利用深度神经网络直接建立从感知模块输出到车辆控制

指令的映射。此方法的重点在于构造1个端到端的深度决控神经网络,以满足各项驾驶指标。端到端方案的主

要方法为强化学习。它不依赖于带标签的驾驶数据,所需数据源于试错学习,需要在真实世界或高保真模拟器

中进行交互[14]。早期强化学习在自动驾驶领域的应用主要集中于学习单一驾驶行为,如车道保持[15]、变道[16]或

超车[17]。近些年来,强化学习已经应用于某些特定道路场景如八车道十字交叉路口[18]和双向交叉路口[19]的驾

驶决控。
集成式决控(integrated

 

decision
 

and
 

control,IDC)方案由Guan等人[10,18]以及Jiang等人[20]提出。该方案

将自动驾驶车辆的行驶任务分解为静态路径规划和动态最优跟踪这2个层次结构;相对于常规的分层方案,该
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方案的计算效率大大提升且在不同驾驶任务间具有较好的可解释性和适应性。但是在IDC方案中,安全约束的

构造和处理仍然是一大难题。IDC方案的安全约束要求自车与障碍物(交通参与者、道路边界等)之间的距离大

于某个阈值,使用欧式距离量化二者的相对位置。这样,自车轨迹不可行域为若干个圆形区域之并,可行域中与

当前时刻避障弱相关的可行点过多,有可能导致模型过于激进并带来一定的决策风险,最终影响到自车的安全

性。同时,IDC方案使用经典的外点罚函数处理安全约束,该算法本身的特质带来了一定的约束违反风险。因

此,IDC方案在某些特殊场景的决策风险无法忽略不计。
文献[21-23]使用凸近似避障原理,基于障碍物与自车的相对位置关系来划分半平面,并由若干半平面之交

形成1个凸的轨迹可行域。上述文献提供了一种新的安全约束构造方法,使得模型聚焦于部分与当前时刻避障

强相关的可行点,决策趋于保守,从而降低决策风险。
基于上述研究背景,本文以降低IDC框架的决策风险为目标,参照凸近似避障原理,首先对安全约束进行优

化,适当缩小轨迹可行域,只保留自车与特定周车交互相关的可行点;然后结合 MPC算法,建立低速场景下的自

车运动学模型并线性化,以轨迹跟踪误差最小为目标并考虑自车和周车的外形、道路几何约束和改进后的安全

约束,构造多个与静态路径相关的最优控制(OCP)问题,使用外罚函数处理约束且基于序列二次规划方法进行

求解,选择最优轨迹进行跟踪;最后,使用Carla仿真平台搭建了一个高速公路场景,验证了上述改进方法在降低

决策风险和保障自车的安全性的同时不影响轨迹跟踪性能方面的效果。

1 预备知识

1.1 IDC方法

IDC框架具体如图1所示。在IDC方法中,静态路径规划用于生成多条候选路径,且只考虑静态信息如道

路结构、限速、交通标志、灯光等。值得注意的是,这些路径不包括时间信息。此外,每条候选路径都附有1个参

考速度,这由人类驾驶员经验决定。动态最优跟踪用于选择最优路径,考虑候选的静态路径和动态信息如周围

的车辆、行人和自行车,并基于每条路径构建有限范围内带约束的最优控制问题(OCP),以选择最优路径并解出

相应控制指令。该问题的目标函数要求预测范围内的跟踪误差和控制量最小化,而约束条件则是车辆动态方

程、安全距离约束、道路边界约束和控制量边界约束;在每个时间步骤中,求解多个OCP,选择具有最低成本函数

的路径作为最优路径,使用相应的控制进行跟踪。该问题的具体描述如下。

图1 IDC框架

Fig.1 IDC
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其中:xk+1 和xj
k+1 分别为自车状态和周车j的状态;xref

k+1,i 和xroad
k+1 分别是参考路径τi 和道路边界上距离xk+1

最近的点,上述变量的位置信息可以通过投影矩阵 M=diag(1,1,0,0)来获取;Q=diag(0.04,0.04,0.01,0.5)
和R=diag(0.1,0.05)为权重矩阵;fego 和fnpc 分别表示自车和周车的车辆动态方程;x0 为自车初始状态;N 为

周车的数量;在本文中,预测范围K 被设置为30,采样间隔被设置为0.05
 

s,实际预测时间为1.5
 

s,车辆安全距

离dveh
safe 设为3.5

 

m,道路边界距离droad
safe 设为1.5

 

m,控制量为前轮转角(单位:rad)和加速度(单位:m·s-2),它
们的上、下界分别为umax=[1.22,10]T 和umin=[-1.22,-10]T。
1.2 凸近似避障原理

在自动驾驶中,出于安全性考虑,一般使用特定几何图形包裹自车和障碍物,要求二者间的最小距离大于某

个阈值(dsafe),即构造以下硬约束:
distance(p,q)>dsafe, (2)

其中:p 和q分别为自车与障碍物的信息点,一般使用欧氏距离来刻画二者间的距离。这种方法的优势是约束简

洁明了。但是,这种可行域可能导致自动驾驶汽车作出不安全的行为决策。以超车或换道这2种自动驾驶行为

决策模块的基础模式为例,超车或换道成功与否取决于周车的间距、相对速度以及自车与周车的间距、相对速

度。执行这2个模式时,一般考虑自车正前方与相邻车道的周车,且自车行驶速度大于周车行驶速度。如图2
所示,自车的正前、左前和右前各有1辆周车,而p0、q1、q2 和q3 分别为自车和相应周车的几何中心。以车辆几

何中心为圆心取半径r=0.5dveh
safe 作1个圆包含车辆,则自车的轨迹可行域为图中阴影区域。当自车的车速大于

周车且周车间的相对距离适当时,可能存在1条可行的超车轨迹。但是这种轨迹不稳定,它严重依赖于周车间

的相对距离。在执行超车任务期间,一旦周车间的相对距离发生变动,原来规划的超车轨迹就可能不在轨迹可

行域内。与此同时,算法仍然在往原方向搜索,且难以迅速搜索出新的可行解;即使得出了可行解,可行解的质

量也较差,在此状况下自动驾驶汽车容易执行危险操作,最终可能发生碰撞。因此,本文引入了凸近似避障原理

来改进安全约束,使模型决策趋于保守,从而加强自动驾驶汽车的行驶安全性

1.2.1 基于凸近似避障原理的轨迹可行域

文献[21-23]考虑一个二维场景内的自动驾驶问题,即自车与障碍物处于同一水平面。因此,可以采用1个

或多个凸多边形的组合来近似描述实际物体的平面几何特征。本文对自车和障碍物(周车)作以下假设:
1)

 

假设自车几何中心的位置为p0,且它的几何边界点为pk
0∈R2,k∈I。因此,自车将被凸多边形p0+

conv{pk
0:k∈I}所包含。当I={1}和pk

0=p0 时,自车被简化成1个质点。

2)
 

假设障碍物(周车)wi 的几何中心为qi,i=1,…,N,它相应的几何边界点为qj
i,j∈J(J 为指标集)。

基于上述假设,文献[21]使用凸近似避障原理,提出了一种新的安全约束构造方法。
引理1[21] 如果p0,q1,q2,…,qN∈R2,并且p0≠qi,∀i=1,…,N,那么自车位置的凸可行域P={p∈R2:

Acp<bc}包含p0 但不包含qi,∀i=1,…,N(图3),其中:
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1.2.2 障碍物信息点选取和安全约束

引理1在计算可行域时实际上是把障碍物简化为质点,信息点取障碍物的几何中心点。但实际驾驶场景

中,障碍物往往具有一定的几何外形而不能简化成质点,所以信息点的选取就变得非常重要。在讨论信息点的

选取时,本小节仍使用1.2.1节的假设。
文献[21-23]考虑了不同障碍物几何外形的差异,使用1个凸多边形来包裹障碍物,定义障碍物wi 的信息

点为zi=argmin
qji,j∈J

(qj
i-p0)T(qj

i-p0),即障碍物几何边界点中距离自车几何点最近的点。这种方法虽然能够

满足对安全约束的刻画,但障碍物的几何边界点不好选取,而且障碍物信息点的选取也稍显繁琐。
本文涉及的障碍物主要是周车,它们的几何外形与自车相似。如图4所示,考虑计算的简便性,分别使用1

个半径为0.5dveh
safe 的圆包含自车和周车,定义障碍物wi 的信息点gi 为:

gi=
dveh
safe

qi-p0 2
p0+

qi-p0 2-dveh
safe

qi-p0 2
qi。 (3)

由引理1可得相应的约束为:
(gi-p0)Tp<(gi-p0)Tgi。 (4)
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结合式(3),式(4)可作如下等价表述:
(qi-p0)Tp<(qi-p0)Tgi-dveh

safe。 (5)
式(5)结合引理1,得到新的轨迹可行域:

Pd={p∈R2:Acp<bc-dveh
c } (6)

其中,dveh
c =[dveh

safe,dveh
safe,…,dveh

safe]T∈RN。如图3和图4所示,此时轨迹可行域由P 缩小为Pd。容易证明,Pd 包

含p0 但不包含qi。

图2 欧氏形式的可行域

Fig.2 Feasible
 

domains
 

of
 

Euclidean
 

forms

图3 凸避障形式的可行域

Fig.3 Feasible
 

domains
 

of
 

convex
 

obstacle
 

avoidance
 

forms

图4 缩小后的凸避障形式的可行域

Fig.4 Reduced
 

feasible
 

domains
 

of
 

convex
 

obstacle
 

avoidance
 

forms

2 基于凸近似避障原理的自动驾驶决控方法

2.1 车辆模型

在进行轨迹跟踪时,需要考虑车辆运行的实际情况和具体驾驶场景,建立合适的车辆模型。在对车辆运动

学建模之前,考虑如下理想化假设:1)
 

车辆运动只考虑平面运动,即前后、左右以及绕Z 轴的旋转,忽视路面不

平造成车辆垂直方向的运动,故下文描述的车辆是1个二维平面上的运动物体;2)
 

假设车辆只有前后2个轮胎,
并考虑车辆的质心;3)

 

忽略车辆运动中横纵向的空气阻力以及前后载荷转移问题;4)
 

考虑车辆轮胎的侧偏特

性,忽略轮胎的横纵向的耦合关系;5)
 

假设转向车轮为刚性转动,即忽略转向系统的传动问题;6)
 

假设车辆转向

轮无转向偏差。

  图5 自行车运动学模型

  Fig.5 Bicycle
 

kinematics
 

model

图5为车辆模型,θ为车辆的航向角,δ 为前轮转角,β 为

质心侧偏角,Lf和Lr分别是车辆前、后轴到车辆质心的距离,
车辆轴距L=Lf+Lr,R 为车辆转弯半径,[x,y]T 为车辆质

心在大地坐标系下的坐标。根据运动几何关系,考虑上述理

想化假设,可得到如下二自由度自行车运动学模型:

x·

y·

v·

θ
·

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=

vcos(θ+β)
vsin(θ+β)

a
vtan

 

δcos
 

β
L

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (7)

其中:a 为加速度,v 为车辆速度。

此外,根据图5中的几何关系,可以计算R=
L

tan
 

δcos
 

β
,

以及β=arctan
Lrtan

 

δ
L  。上述模型主要适用于低速场景,此时β≈0,可以忽略不计。

进一步地,对式(7)离散化可以得到:
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xk+1

yk+1

vk+1

θk+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

xk+vkcos
 

θkΔk
yk+vksin

 

θkΔk
vk+akΔk

θk+
vktan

 

δkΔk
L

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (8)

其中:Δk为时间间隔。为了简化模型,在离散化模型的基础上做线性化,将式(8)中的非线性项看作多元函数,
做一阶泰勒近似,可得:

xk+1

yk+1

vk+1

θk+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

1 0 Δkcos
 

θr -Δkvrsin
 

θr
0 1 Δksin

 

θr Δkvrcos
 

θr
0 0 1 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

xk

yk

vk

θk

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

+

0 0
0 0
0 Δk
Δkvr
L 0

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

δk

ak

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 +

Δkvrsin
 

θrθr
-Δkvrcosθrθr

0
0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (9)

其中:vr、θr分别为k 时刻自车状态中的速度和航向角的泰勒展开量。使用x=[x,y,v,θ]T 表示状态,u=
[δ,a]T 表示控制,则式(9)中线性化的车辆动态方程可以简写成:

xk+1=Akxk+Bkuk+Ck,
其中Ak、Bk、Ck 依赖于式(9)中的展开量vr、θr。本文取对应参考状态xref

k 的相应分量vrefk 、θrefk 作为展开量。
同时,考虑到本文实验场景为高速公路且为直道,假设周车做匀速直线运动,则它对应的动态方程为:

xj
k+1

yj
k+1

vj
k+1

θj
k+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

xj
k+vj

kcos
 

θj
kΔk

xj
k+vj

ksin
 

θj
kΔk

vj
k

θj
k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

使用xj=[xj,yj,vj,θj]T 表示第j辆周车的状态,则上式可以简写成:
xj

k+1=F(xj
k),j=1,…,N。

2.2 改进后的OCP模型

如式(1)所示,考虑k+1时刻的自车安全约束和道路边界约束,自车状态和第j 辆周车的状态分别为xk+1

和xj
k+1,xref

k+1,i、xleftk+1 和xright
k+1 分别是参考路径τi 和道路左、右边界上距离xk+1 最近的点。同时,使用相同的dveh

safe

和droad
safe,参照式(5),并使用投影矩阵M=diag(1,1,0,0)来获取位置信息,状态xk+1 在凸避障形式下的安全约束

和道路边界约束可表述如下:
Ak
cMxk+1<bk

c-dveh
c , (10)

Ak
c,roadMxk+1<bk

c,road-droad
c , (11)

其中:

Ak
c=

(Mx1
k-Mxk)T

︙
(MxN

k-Mxk)T

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 ∈RN×4,bk

c=

(Mx1
k-Mxk)TMx1

k

︙
(MxN

k-Mxk)TMxN
k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 ∈RN,

Ak
c,road=

(Mxright
k -Mxk)T

(Mxright
k -Mxk)T

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ∈R2×4,bk

c,road=
(Mxright

k -Mxk)TMxright
k

(Mxright
k -Mxk)TMxright

k

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ∈R2,

dveh
c =[dveh

safe,dveh
safe,…,dveh

safe]T∈RN,droad
c =[droad

safe,droad
safe]T∈R2。

参照式(1),考虑式(10)的安全约束和式(11)的道路边界约束,改进后的OCP模型(OCP2)如下:

(OCP2)

min
uk
∑
K

k=1

(xk -xref
k,i)TQ(xk -xref

k,i)+uT
kRuk,

s.t.
 

xk+1=Akxk +Bkuk +Ck,

xj
k+1=F(xj

k+1),

Ak
cMxk+1 <bk

c-dveh
c ,

Ak
c,roadMxk+1 <bk

c,road-dc,road,

umin<uk <umax,

x0,k=0,…,K -1;j=1,…,N。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
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此外,本文使用二次外点罚函数法处理约束,设置相同的罚参数,最后使用SQP方法求解。如此,从问题建

模到求解,改进前后的模型差异只在于安全约束的形式不同。

3 仿真实验

自动驾驶汽车超车或换道任务的难度取决于周车之间的间距、相对速度以及自车与周车间的间距、相对速

度,因此,当周车之间的相对距离、相对速度及自车与周车之间的相对速度恒定时,任务难度的量化更加明了。
同时,在实际驾驶中,并未严格区分各种驾驶行为,而是根据不同交通情形和驾驶员驾驶习惯体现出不同的驾驶

行为倾向性。
图6显示了在Carla仿真环境中搭建的1个单向五车道高速路场景:中间3条车道正常通行,边缘2条车道

作为应急车道,二者由白线分隔;路段全长为90
 

m,每条车道的宽度为3.5
 

m;黑点表示场景的起点和终点。自

车在中央车道的起点生成;3辆周车在自车前方生成,它们的位置分别在自车左前方间距为dbuffer 处和右前方间

距为dbuffer处以及正前方间距为dbuffer+dhead 处。定义dhead>0为超车间距,dbuffer>0为缓冲距离。设置dbuffer=
14

 

m,自车参考速度vref=7
 

m·s-1。使用Carla的自动驾驶模式,控制3辆周车进行匀速直线运动且行驶速度

低于自车参考速度,均为2.2
 

m·s-1。自车和周车将沿着车道前进,到达终点或发生碰撞时,车辆将被销毁,并
重新在起点处生成。在驾驶过程中,周车间的相对距离保持不变,自车将追赶周车,在接近周车时,自车速度将

逼近参考速度,需要进行恰当的决控以保障驾驶的安全性。此场景考虑3辆品字形周车与自车的交互,是实际

驾驶过程的极端情形,对模型安全性的考验更加严格。
本文设计了2种静态路径,第1种只给出中央车道的参考路径,此时验证的是一个特殊的车道保持任务,只

需要求解1个最优控制问题,考察的是单个最优控制问题的建模好坏;第2种给出中间3条车道的参考路径,此
时验证的是一个特殊的多车道驾驶任务,需要求解3个最优控制问题,以选取最优路径进行轨迹跟踪,考察的是

模型的集成决控能力。此外还设置了3个不同的超车间距即dhead∈{7.5
 

m,11
 

m,14.5
 

m}来模拟不同的超车难

度,从而测试OCP模型的决控安全性与智能性。
总体上看,本文搭建的场景具有以下特点:1)

 

周车间的相对距离保持不变,任务单一;2)
 

通过调节超车间

距,可以模拟不同难度的超车和换道任务。
为了更好地描述实验结果,引入强化学习episode的概念,将自车生成到销毁的连续过程称作episode。由

此,如果自车在起点生成,中途不发生碰撞,顺利到达终点,则称作1次成功的episode。因此,本文衡量模型安全

性的核心性能指标即成功率可以用成功的episode次数与总的episode次数的百分比来表示。
首先给出单条候选路径,旨在比较特殊车道保持任务场景下OCP1与OCP2模型的建模好坏。2个模型各

运行40个episode,超车间距dhead 在7.5、11和14.5
 

m中随机选取。以自车被销毁时所处的车道来划分车辆行

为,当自车被销毁的位置分别在原车道和相邻车道时,相应的车辆行为被称为跟车和换道。统计各个车辆行为

发生碰撞的次数和总碰撞次数并计算成功率以及成功的episode的平均耗时(单位:min)。表1显示:使用凸避

障原理加车辆模型线性化的OCP2模型在成功率方面大幅领先使用欧氏距离加车辆模型线性化的OCP1模型,
驾驶安全性得到充分保障。但是相比于OCP1模型,OCP2模型的平均耗时高了15.35%。OCP1模型的碰撞场

景主要是成功换道后轨迹误差迫使自车靠近原车道从而与周车发生碰撞,具体碰撞过程的可视化见图7。
然后再给出3条候选路径,旨在比较特殊的三车道场景下2个集成决控模型的决控性能。2个模型各运行

40个episode,超车间距dhead 在7.5、11和14.5
 

m中随机选取,统计方式同上一个实验。由表2可知:当给出3
条候选路径后,单一的OCP变为IDC问题,OCP1模型的成功率大幅上升,达到70%,但仍远低于OCP2模型的

成功率。不过,相比于OCP1模型,OCP2模型的保守性更强,自车与周车接近后大都选择降速跟车,平均耗时比

前者高出41.46%。此时OCP1模型的碰撞场景主要是换道过程中与周车碰撞,个别为换道成功后追尾周车,相
应过程的可视化见图8、图9。此外,由于2组实验中OCP2模型的避障过程相似,所以只给出OCP2+IDC的一

个典型的可视化避障过程(图10),其中可见红色的自车起步加速直到接近周车,然后黑色的预测轨迹显示可行

的轨迹;自车选择减速避让,自车速度逐渐降低直到与周车速度保持一致,最后成功到达终点。
由上述结果可知,虽然改进后的方法平均耗时高出

 

原方法不少,但安全避障的成功率大幅领先于原方法,自
动驾驶汽车的安全性得到了充分保障。原方法受速度误差驱动,始终倾向于超车或者换道,几乎不考虑跟车或

者避让,决策过于激进,决策风险难以忽略。改进后的方法则相反,始终聚焦于跟车或者避让,几乎不考虑超车

或换道,决策倾向于保守,因而在充分保障安全性的同时,也使得场景通过效率有所下降。
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图6 实验场景

Fig.6 Experimental
 

scenario

表1 单条候选路径下的仿真结果

Tab.1 Simulation
 

results
 

under
 

single
 

candidate
 

path

方法 成功率 碰撞次数 换道次数 跟车次数 平均耗时/min

OCP1 37.5% 25 25 0 229.61

OCP2 100% 0 0 0 264.85

a step
 

342 b step
 

380 c step
 

392 d step
 

414 e step
 

417 f step
 

423

图7 OCP1碰撞过程的可视化

Fig.7 Visualization
 

of
 

the
 

OCP1
 

collision
 

process

表2 3条候选路径下的仿真结果

Tab.2 Simulation
 

results
 

under
 

three
 

candidate
 

paths

方法 成功率 碰撞次数 换道次数 跟车次数 平均耗时/min

OCP1+IDC 70% 12 1 11 271.97

OCP2+IDC 100% 0 0 0 384.73

a step
 

572 b step
 

602 c step
 

611 d step
 

618 e step
 

640 f step
 

652

图8 OCP1+IDC碰撞类型1的可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

OCP1+IDC
 

collision
 

type
 

1
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a step
 

458 b step
 

481 c step
 

495 d step
 

501 e step
 

518 f step
 

540

图9 OCP1+IDC碰撞类型2的可视化

Fig.9 Visualization
 

of
 

OCP1+IDC
 

collision
 

type
 

2

a step
 

79 b step
 

105 c step
 

115 d step
 

121 e step
 

129 f step
 

144

g step
 

158 h step
 

175 i step
 

180 j step
 

205 k step
 

233 l step
 

254

m step
 

321 n step
 

378 o step
 

423 p step
 

496 q step
 

636 r step
 

720

图10 OCP2+IDC典型避障过程的可视化

Fig.10 Visualization
 

of
 

a
 

typical
 

obstacle
 

avoidance
 

process
 

for
 

OCP2+IDC

4 结束语

本文将凸近似避障原理与集成决控框架相结合,提出了一种改进的自动驾驶集成决控方法;在综合考虑自

车及障碍物(周车)的外形、道路几何约束和安全约束基础上,适当缩小轨迹可行域,只保留与特定周车交互强相

关的可行点;最后在Carla仿真平台上搭建了一个高速公路场景进行仿真实验,结果显示改进的集成决控方法虽

然通过效率有所下降,但是驾驶安全性得到充分保障,并且轨迹跟踪性能未受影响。总之,本文提出的方法能够

有效降低自动驾驶中的决策风险。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

trajectory
 

tracking
 

problem
 

of
 

self-driving
 

cars
 

under
 

structured
 

roads,
 

an
 

integrated
 

decision-making
 

and
 

control
 

method
 

for
 

self-driving
 

based
 

on
 

the
 

convex
 

approximation
 

obstacle
 

avoidance
 

principle
 

is
 

proposed.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

convex
 

approximation
 

obstacle
 

avoidance
 

principle,
 

the
 

safety
 

constraints
 

are
 

optimized,
 

the
 

feasible
 

trajectory
 

domain
 

is
 

appropriately
 

reduced,
 

and
 

only
 

the
 

part
 

of
 

the
 

feasible
 

points
 

related
 

to
 

the
 

interaction
 

with
 

a
 

specific
 

week
 

vehicle
 

is
 

retained.
 

Then,
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

model
 

predictive
 

control
 

algorithm,
 

a
 

linearized
 

bicycle
 

kinematic
 

model
 

is
 

established
 

in
 

the
 

low-
speed

 

scenario,
 

and
 

with
 

the
 

goal
 

of
 

minimizing
 

the
 

trajectory
 

tracking
 

error,
 

the
 

shapes
 

of
 

the
 

self-driving
 

car
 

and
 

the
 

weekly
 

vehicle,
 

the
 

road
 

geometric
 

constraints,
 

and
 

the
 

safety
 

constraints
 

are
 

considered,
 

and
 

multiple
 

optimal
 

control
 

problems
 

are
 

constructed
 

in
 

relation
 

to
 

the
 

static
 

paths.
 

The
 

optimal
 

control
 

problems
 

in
 

relation
 

to
 

the
 

static
 

paths
 

are
 

constructed,
 

and
 

the
 

constraints
 

are
 

handled
 

using
 

an
 

external
 

penalty
 

function
 

that
 

is
 

solved
 

based
 

on
 

the
 

sequential
 

quadratic
 

programming
 

method
 

to
 

select
 

the
 

optimal
 

trajectory
 

for
 

tracking.
 

The
 

results
 

of
 

highway
 

simulation
 

experiments
 

on
 

the
 

Carla
 

simulation
 

platform
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

integrated
 

decision
 

control
 

method
 

for
 

autonomous
 

driving
 

based
 

on
 

the
 

convex
 

approximation
 

obstacle
 

avoidance
 

principle
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

decision
 

risk
 

in
 

autonomous
 

driving,
 

although
 

the
 

overtaking
 

efficiency
 

has
 

been
 

reduced,
 

but
 

the
 

driving
 

safety
 

has
 

been
 

adequately
 

guaranteed
 

and
 

the
 

trajectory
 

tracking
 

performance
 

has
 

not
 

been
 

affected.
Keywords:

 

autonomous
 

driving;
 

trajectory
 

tracking;
 

convex
 

approximate
 

obstacle
 

avoidance;
 

integrated
 

decision
 

and
 

control
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